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요  약

본 논문에서는 음성의 특징벡터를 추출하여 음성인식을 위한 인식 알고리즘을 제안한다. 본 논문에서 제안하

는 방법은 사람의 음성을 정규화하여 시간지연신경회로망을 사용하여 음성인식을 하는 인식 알고리즘이다. 본 

논문에서는 시간지연신경회로망을 이용하여 입력되는 음성정보를 일정시간 동안 학습시킨 후에 새로이 입력되

는 정보를 인식하는 수법이다. 본 실험에서는 음성인식률에 의하여 본 알고리즘의 유효성을 확인한다.

키워드

Time Delay Neural network, Speech Recognition, FFT.

Ⅰ. 서  론

 최근 디지털 장치 및 컴퓨터 등의 각종 정보기
기의 보급에 의하여 디지털 컴퓨터의 응용 기술 
및 디지털 신호처리 기술이 급격히 발전하게 되
었다. 이에 따라 음성인식 및 화자인식 분야에서
도 급속도로 컴퓨터의 응용기술을 이용한 연구가 
다수 이루어지고 있다[1, 2].
특히 이러한 연구 중에서 신경회로망(Neural 
Network; NN)[2-5]의 오차역전파학습법
(Back-propagation algorithm; BP)[5]을 응용하여, 
이 신경회로망의 구조에 시간적 변화를 추가한 
시간지연신경회로망(Time-Delay Neural 

Network; TDNN)[6]이 연구되고 있다. 따라서 본 
논문에서는 이러한 TDNN을 이용하여 모음 및 
자음에 대한 음성인식의 연구를 목적으로 하여 
연구를 진행한다. 본 논문에서는 제안한 음성인식 
알고리즘을 평가하기 위하여 음성인식률을 적용
하여 화자인식이 효과적인 것을 실험으로 확인한
다.

Ⅱ. 음성 특징 추출 방법 및 실험조건

 본 실험에서는 샘플링 주파수 8 kHz의 이산시
간신호를 128샘플(16 ms)의 프레임으로 분리하여 
각 프레임의 샘플값을 해밍창를 통과시킨 후에 
고속 푸리에 변환(Fast Fourier Transform, FFT)
에 의해서 구해지는 FFT에 의한 FFT 켑스트럼 
변환(FFT➔log| |➔IFFT)을 한다. 구해진 FFT 켑
스트럼을 켑스트럼창에 통과시킴으로써 켑스트럼
의 저역부의 12개의 켑스트럼 데이터를 구한다.
 본 실험에서 사용한 음성신호는 8 kHz의 샘플
링 주파수를 가진 환경에서 녹음된 연결된 영어
숫자로 구성된 Aurora2 데이터베이스(Database, 
DB)[7] 및 일본 음성정보처리개발협회에서 배포
한 연구용 연속음성 데이터베이스의 총 2종류를 
사용하였다. Aurora2 DB의 모든 음성데이터는 
ETSI (European Telecommunications Standards 

Institute)로부터 배포되었으며, 총 8440개의 숫자
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로 구성된 테스트 셋 A, B, C의 음성데이터를 사
용하였다. 일본 연구용 연속음성 데이터베이스는 
총 26종류의 셋으로 구성되었으며 총 22,000 문장
으로 구성되어 있다. 본 실험에서는 2가지 데이터
베이스 중에서 임의적으로 30문장을 선택하였으
며, 20문장은 신경회로망의 학습 데이터로 사용하
며 나머지 데이터는 평가용으로 사용하였다.
 음성신호 등을 입력으로 하여 신경회로망에 학
습하는 경우, 신호의 시간변화가 중요한 요소가 
되는 경우가 있다. 이러한 것을 고려한 신경회로
망으로써 TDNN이 고안되었으며 본 논문에서는 
TDNN을 사용한다.

Ⅲ. 제안한 화자인식 알고리즘

 본 논문에서는 음성을 사용한 음성인식에 시간
지연신경회로망을 사용한 음성인식의 식별방법을 
제안한다. 본 논문에서 제안하는 화자인식 알고리
즘의 처리 과정을 그림 1과 같이 나타낸다. 제안
하는 음성인식 과정은 크게 음성신호의 전처리 
과정, 유성음 및 무성음의 분리 과정, 유성음 및 
무성음의 특징 추출 과정, 신경회로망에 의한 분
류기, 음성인식 과정 등의 단계로 분류한다.

그림 1. 제안한 음성인식 알고리즘

그림 1의 제안한 음성인식 시스템에서의 시간지
연신경회로망은 유성음 및 무성음 구간에 대하여 
각각 입력층의 유닛수는 12개의 켑스트럼 및 1개
의 전력 스펙트럼의 총 13개를 시간지연신경회로

망에의 입력으로 한다. 중간층 유닛은 30개, 출력
층은 2개의 유닛으로 구성된다. 따라서 학습을 통
해 기억된 각 가중치들을 사용하여 새로운 화자
의 음성이 입력될 경우 기억된 가중치들을 가지
고 새로운 각 음성에 해당하는 음성에 대하여 유
성음인가 아닌가를 인식하게 된다. 

IV. 실험 결과

 본 논문에서 제안한 시스템은 임의적으로 각 음
성에 의한 특정 단어를 데이터베이스로부터 선택
하여 음성인식 실험을 수행하여 음성인식률에 의
하여 인식 성능을 평가한다. 본 실험에서는 시간
지연신경회로망의 학습을 통해 기억된 각 가중치
들은 13차의 새로운 음성에 대한 Cepstrum 값이 
시간지연신경회로망의 입력으로 들어올 경우, 기
억된 가중치들을 가지고 연산을 한 후에 각 음성
에 대한 인식율을 구하게 된다.
본 논문에서의 음성 인식률은 발성음성의 전체 
개수에 대하여 각 프레임에서 시간지연신경회로
망의 출력값이 정확하게 검출되는 각 프레임 비
율로 정의한다. 이 음성 인식률은 시간지연신경회
로망의 학습이 완료된 후의 출력 가중치의 결합
계수를 사용하여 각 프레임에서 인식율의 정확도
를 측정하였다. 본 실험에서는 전체 프레임에 해
당하는 문턱값을 90%로 설정하여 각 프레임에서 
이 문턱값 이상이면 해당 음성으로 인식하게 되
며 이는 우수한 인식 성능을 가지는 값을 실험적
으로 선정한 것이다. 실험 수행 시 각각의 실험에 
대하여 충분한 검증을 위하여 각각의 인식방법에 
대해 총 10번 실험결과의 평균치를 사용하여 인
식률을 산출하였다.
표 1은 FFT cepstrum 계수를 11차, 12차, 13차로 
하였을 경우의 인식률을 나타낸다.  표 1에서 알 
수 있듯이 FFT cepstrum 계수를 11차로 하였을 
경우 89.6%, 12차로 하였을 경우 90.9%, 13차로 
하였을 경우 90.1%의 인식률을 구하였다. 표 1의 
실험 결과에서 알 수 있듯이 12차의 인식률이 가
장 양호하였으며, 따라서 본 논문에서는 특징 파
라미터로 12차의 FFT cepstrum 계수를 사용하였
다. 

표 1. FFT cepstrum 계수에 의한 인식률

FFT 켑스트럼
의 계수

인식률[%]

11차 89.6%

12차 90.9%

13차 90.1%
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V. 결론

 본 논문에서는 기초적인 음성인식의 성능개선을 
위하여 음성정보에 대한 변화에 따라 학습이 가
능한 인간 뇌구조의 모델을 모의한 시간지연신경
회로망을 사용하여 음성 인식률을 향상시키는 방
법을 제안하였다. 제안한 시간지연신경회로망은 
음성인식의 성능을 개선하기 위하여 오차 역전파 
학습 알고리즘을 이용하여 네트워크를 학습시켰
다. 제안한 인식 알고리즘은 발성음성의 유성음 
구간 및 무성음 구간을 검출하고 검출된 음성구
간에 대하여 FFT cepstrum 계수의 특징데이터를 
추출한 후 이 특징데이터를 시간지연신경회로망
에 적용시켜 음성을 인식하는 방법이다. 
제안한 음성인식방법은 이러한 조건 하에서 학습
을 한 후에 음성인식 실험을 통하여 각 음성의 
인식 성능을 확인하였다.
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